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서 론1.        

최근 들어 빅데이터의 사용과 빠른 데이터 처리가 가능해짐

에 따라 인공신경망을 사용하는 딥러닝이 컴퓨터 비전과 자연

어 처리 분야에서 큰 성과를 내고 있으며 모델예측제어에도 , 

딥러닝을 이용하는 연구가 최근 발표되었다 딥러닝뿐만 아[1]. 

니라 머신러닝에서도 시스템의 모델을 학습시키는 것이 필요

한데 학습은 주어진 데이터를 사용하여 모델의 가중치 파라, 

미터 값을 구하는 과정을 의미한다 주어진 문제에 따라 손실. 

함수를 정의하고 이 손실함수의 값이 작아지도록 모델의 파라

미터를 훈련하는데 이 과정에서 최적화 알고리즘의 사용이 필

수적이다.

머신러닝딥러닝의 학습에 사용되는 최적화 알고리즘은 확/

률적 경사 하강 알고리즘(SGD, stochastic gradient decent) 

을 기본으로 해서 이를 개선한 알고리즘들인 [2-4] SGD 

momentum[2-5], Nesterov momentum[3], AdaGrad (adaptive 

gradient)[2-4, 6], AdaDelta[2-4, 7], AdaMax[3], RMSprop (root 

mean square propagation)[2-4], Adam (Adaptive momentum 

estimation)[2-4, 8], Nadam (Nesterov-accelerated Adam)[3], 

mSGD 가 있고 또 칼만필터를 이용한 (modified SGD)[9] KO 

등이 있다 참고(Kalman optimizer)[10] ([11, 12] ).

제안된 최적화 알고리즘이 많아짐에 따라 여러 알고리즘의 

성능을 비교하는 연구 결과도 발표 되었는데 에서[13-15] , [13]

는 의 세 알고리즘의 성능을 비SGD, SGD momentum, Adam

교하였고 에서는 , [14] SGD, SGD momentum, Nesterov 

의 여섯 알고리즘의 성능momentum, RMSprop, Adam, Nadam

을 비교하였고 에서는 의 , [15] SGD, AdaGrad, AdaDelta, Adam

네 알고리즘에 대한 성능을 비교하였다.

본 논문에서는 잘 알려진 SGD, SGD momentum, Nesterov 

의 개 알고리즘과 최근momentum, AdaGrad, RMSprop, Adam 6

에 발표된 와 의 개의 알고리즘의 성능을 실험적으KO mSGD 2

로 비교해보고자 한다 본 논문에서는 기언급한 개의 최적화 . 8

알고리즘의 수렴 성능을 다양한 경우에서 비교하기 위해 지도

학습인 분류 와 비지도 학습인 오토인코더(classification) (auto 

를 사용하고 데이터로는 에서 까지 손글씨체encoder, AE) , 0 9  

데이터인 데이터와 개의 이미지 클래스 데이터인 MNIST 10

데이터 셋을 사용하였고 또 함수도 사용한다 구체CIFAR-10 . 

적으로 다음과 같이 세가지 데이터에 대하여 비교해 본다 첫. 
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째로 많은 지역 최솟값을 갖는 함수인 

   sin에 대해서 최적화 알고리즘의 

수렴 성능을 비교해 본다 둘째로 데이터를 사용하여 . MNIST 

완전 연결된 순방향 신경망 합(forward neural network, FNN), 

성곱 신경망 또 오토인코(convolutional neural network, CNN), 

더 를 사용할 때 최적화 알고리즘의 수렴성(auto encoder, AE)

능을 비교 해본다 셋째로 데이터 셋을 사용하여 . CIFAR-10 

을 사용 할 때 최적화 알고리즘의 수렴 성능을 비교해 본CNN

다 수렴 성능 외에도 개의 최적화 알고리즘 별 계산 시간을 . 8

비교하고 분류 문제에 대해서는 분류 성능을 비교한다, .

머신러닝 딥러닝에 사용되는 최적화 알고리즘2. /

최적화 알고리즘의 개념2.1 

이 절에서는 여러 최적화 알고리즘들의 개념을 알아보고자 

한다 는 신경망의 가중치 값에서 손실함수의 경사값과 . SGD

학습률(learning rate,  의 곱을 빼서 가중치 값을 갱신하는 )

가장 기본적인 최적화 알고리즘이다 이 의 성능개선을 . SGD

위해서 현재의 가장 가파른 손실함수의 경사 방향과 기존의 

진행하던 경사 방향인 관성을 같이 사용한 방법이 SGD 

이다 은 을 개momentum . Nesterov momentum SGD momentum

선한 것으로 현재 시점의 경사도를 사용하는 대신에 한 스텝 

후의 경사도를 사용한 점이 다르다 는 손실함수의 학. AdaGrad

습률을 적응적으로 정하는 알고리즘으로 기울기의 변화가 크, 

면 작은 폭으로 이동하고 작으면 큰 폭으로 이동하도록 조정

한다 는 손실함수의 경사가 큰 상태에서 시작한 경우. AdaGrad

에는 학습 초반에 학습이 중단되는 단점이 있는데 이를 개선

한 알고리즘이 이다 과 을 RMSprop . SGD momentum RMSprop

결합한 알고리즘이 으로 최적화 진행 방향에 관성을 주Adam

고 경사의 변화량에 따라 적응적 학습률을 갖도록 한 알고리

즘이다 알고리즘에서 학습률은 하이퍼 파라미터로 탐색. SGD 

을 통해서 미리 정하는 상수 값인데 이 학습률을 고정하지,  

않고 가중치 갱신시마다 여러 개를 랜덤하게 발생시켜서 손실

함수의 값이 가장 작게 나오는 학습률을 선택하여 사용하도록 

개선시킨 것이 알고리즘이다 개의 랜덤 학습률을 사mSGD . k

용하는 것을 알고리즘이라고 한다 는 칼k-point mSGD [9]. KO

만필터를 사용하는 알고리즘으로서 상태 방정식을 사용하므로 

상태 방정식의 계수들과 상태식과 측정식의 노이즈에 대한 공

분산이 학습률 외에 추가적인 파라미터가 된다. 

신경망의 구현 및 최적화 알고리즘의 파라미터2.2. 

본 연구에서는 기존의 잘 알려진 SGD, SGD momentum, 

의 개 알고리Nesterov momentum, AdaGrad, RMSprop, Adam 6

즘은[12, https://github.com/WegraLee/deep-learning-from-scratch]

에서 제공하는 클래스를 사용하였고 최근에 발표된 와 KO

는 직접 코딩하여 사용하였다 또 신경망에 사용된 mSGD . 

과 은 에서 제공한 기본 틀을 사용하였고 프로FNN CNN [12] , 

그램은 파이썬 언어를 사용하였다 최적화 알고리즘의 학습률. 

( 은 표 의 ) , 1  함수의 경우에는 각각의 알고리즘에  

적합한 값을 탐색하여 사용하였고,  함수의 경우에는  

최적화 알고리즘의 민감도를 알아보기 위해  함수를  

위해서 탐색한 값을 그대로 사용하였다 장 이후의 . 4 FNN, 

의 경우에는 최적화 알고리즘의 학습률CNN, AE ( 은 기본값)

에 또는 의 배수를 곱하며 적합한 값을 찾아 사(default) 10 0.1

용하였고 구체적인 값들은 해당 절에서 제시하였다 최적화 , . 

알고리즘의 다른 파라미터들은 기본값 을 그대로 사용(default)

하였다 최적화 알고리즘에서 활성화 함수는 를 사용하. ReLU

였고 가중치의 초기값은 은 초기값을 과 는 , , FNN He , CNN AE

표준편차가 의 정규분포를 사용하였다0.01 .

장부터는 용어의 간략성을 위해 은 3 SGD momentum

또는 으로 사용하고 은 Momentum( MMT) Nesterov momentum

로 사용한다Nesterov .

다수의 지역 최저점을 갖는 함수에 대한3. 

최적화 알고리즘의 수렴성능

본 장에서는 다수의 지역 최저점을 갖고 있으며 전역 최저, 

점을 알고 있는 함수인    sin에 대

해서 장에서 언급한 개의 최적화 알고리즘의 수렴성능을 분2 8

석한다 그림 은 함수 . 1 의 높이를 색으로 보여 주는데 

파랑색이 진할수록 함수의 값이 작다 그림 에서 보는 것처. 1

럼 이 함수는 다수의 지역 최저점을 갖고 있으며 전역 최저점

은 근처에 있다 또 지역 최저점을 둘러싸는 등고선(-1.11, 0) . 

은 전역 최저점에서 멀어질수록 가늘고 길어지는 것을 볼 수 

있다.

그림 1      sin  의 등고선도

Fig. 1 Contour plot of      sin  .

최적화 알고리즘의 수렴 성능은 초기 위치에 따라 달라질수 

있으므로 초기 위치를 로 변경하, (5, 5), (-2, 4), (3, 4), (-5, 3)

면서 수렴 성능을 살펴보았다. SGD, Nesterov, AdaGrad, KO, 

의 다섯 알고리즘은 초기 위치 네 곳 모두에서 전역 최mSGD

저점으로 잘 수렴하였고 은 두 곳에서 전역 최저점, RMSprop

으로 수렴 두 곳에서 지역 최저점으로 수렴하였고 은 , , Adam

세 곳에서 전역 최저점으로 수렴 한 곳에서 지역 최저점으로 , 

수렴하였고 은 한 곳에서 전역 최저점으로 수렴, Momentum , 
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두 곳에서 지역 최저점으로 수렴 한 곳에서는 발산하였다, .

본 논문에서는 개의 최적화 알고리즘이 모두 전역 최저점8

으로 수렴하는 를 초기점으로 사용하였고 그림 에서(5, 5) , 2  

수렴 경로를 보여준다 그림 에서 좌측의 그림은 함수 . 2

에 대한 그림이고 우측은 , 에서 사인 함수 (sine)

내의 대신에 을 사용한 그림이다 이 두 함수를 구분하기 . 

위하여 식 과 같이 (1) 과 로 구분하여 사용하

기로 한다.

            sin          (1-1)

            sin         (1-2)

함수 를 사용한 이유는 최적화 알고리즘의 민감도를 

살펴보기 위함이다 그림 에서 보는 바와 같이 . 2 의 등고선

은 의 등고선 보다 축 방향으로 압축되어 최적화 알고리즘

이 전역 최저점으로 수렴하기 어렵다 그림 의 좌측 그림은 . 2

 함수에 대해 하이퍼 파라미터인 학습률  을 최적화 알고

리즘 별로 성능이 좋은 값을 탐색하여 정했고 표 참조 그( 1 ), 

림 의 우측 그림은 각각의 최적화 알고리즘의 강인성 또는 2

민감도를 살펴볼 수 있도록  함수에 대해서 구한 학습률을  

에 그대로 사용하였다 따라서 그림 의 우측 그림들은 대. 2

부분의 최적화 알고리즘의 수렴 성능이 좌측 그림에 비해서 

떨어지는 것을 볼 수 있는데 알고리즘, (b) Momentum , (c) 

알고리즘 알고리즘은 수렴하지 못하고 진동Nesterov , (g) KO 

하는 것을 볼 수 있다 그림 에서 도트. 2 (● 는 시작점 에) (5, 5)

서 번의 학습 마다 한 번씩 사용하였다5 iteration . 

알고리즘(a) SGD 

알고리즘(b) Momentum 

알고리즘(c) Nesterov 

알고리즘(d) AdaGrad 

알고리즘(e) RMSprop 

알고리즘(f) Adam 

알고리즘(g) KO 



1392 The Transactions of the Korean Institute of Electrical Engineers, vol. 74, no. 8, pp. 1389~1398, August, 2025

 KIEE

알고리즘(h) mSGD 

그림 함수 2  좌측 그림 과 ( )  우측 그림 에 대한 개의 최적화 ( ) 8

알고리즘의 수렴 궤적

Fig. 2 Convergence trajectory of 8 optimization algorithms for functions  

(left plot) and  (right plot)

  
표 은 1  함수에 사용한 개의 최적화 알고리즘의 학습 8

률 과 수렴 성능의 순위 로 보여주며 수렴 성능은 (ranking) , 

매 마다 현재 위치에서 전역 최저점 까지의 iteration (-1.11, 0) 

거리를 더한 값 즉 오차 거리 의 값을 성능 지표로 , (e) 1-norm 

사용하였다 오차 거리 의 은 . (e) 1-norm e 
n

N

en 이다 .

장 이후에 데이터와 데이터를 사용한 경4 MNIST CIFAR-10 

우에는 교차 엔트로피 오차를 손실함수로 사용한다.

표 에서 알고리즘에 사용한 칼만필터의 상태식은 식 1 KO 

와 같다(2) .

                           (2)

여기서 
～ ～

식 에서 (2) 는 상태변수, 는 측정값, 는 플랜트 잡음, 

는 측정치 잡음, 는 의 오차 공분산, 은 의 오차 공

분산이다.

식 에서 (2)       의 값을 사용하였다. 

이 값들은 이후 과 에도 같은 값이 적용된다FNN, CNN AE .

표 함수 1 과 에 대한 개의 최적화 알고리즘의 수렴 궤적8

Table 1 Convergence ranking of 8 optimization algorithms for functions  and 

optimizer
f 1(x,y) f 2(x,y)

lr
||e||1 ranking ||e||1 ranking

SGD 49.816 7 60.339 5 0.07

Momentum 71.227 8 8499.4 6 0.0213

Nesterov 12.853 3 Inf 8 0.06

AdaGrad 6.2728 1 6.3632 1 2.8

RMSprop 9.0897 2 7.4916 2 0.35

Adam 31.868 6 46.239 4 2.175

KO 27.942 5 22756. 7 0.1

mSGD 13.216 4 16.567 3
uniformly

 random in 
[0, 0.3]

알고리즘의 경우에는 구간에서 개의 mSGD [0, 0.3] 3

한 랜덤 값 을 발생시켜서 사용하였unifomr (3-point mSGD[9])

고 앞으로도 계속해서 를 사용한다, 3-point mSGD .

사용시 최적화 알고리즘의 수렴성능4. FNN 

데이터 셋4.1 MNIST 

데이터는 에서 까지 개의 손글씨 숫자의 이미MNIST 0 9 10

지 셋으로 훈련 이미지가 장 시험 이미지가 장, 60,000 , 10,000

으로 구성되어 있다 각각의 숫자 데이터는 . ×의 회색조 

이미지 채널 이고 각 픽셀은 에서 까지의 값을 갖는다(1 ) 0 255 . 

그림 은 데이터의 일부를 보여주고 있는데 각각의 3 MNIST 

숫자 이미지에 실제 숫자가 레이블로 붙어 있다.

그림 데이터 셋3 MNIST 

Fig. 3 MNIST Data Set

데이터 셋에 사용시 최적화 알고리즘4.2 MNIST FNN 

의 파라미터 값

본 훈련에서 사용한 최적화 알고리즘의 파라미터는 다음과 

같다 는 은 . SGD lr = 0.1, Momentum lr = 0.1, momentum = 

는 는 0.9, Nesterov lr = 0.1, momentum = 0.9, AdaGrad lr = 

은 은 0.1, RMSprop lr = 0.01, decay_rate = 0.99, Adam lr = 

는 는 0.01, beta1 = 0.9, beta2 = 0.999, KO lr = 1, mSGD lr

∈ 이고 한 확률 밀도를 갖는 랜덤변수다uniform .

데이터 셋에 사용시 최적화 알고리즘4.3 MNIST FNN 

의 수렴성능

의 각 숫자 데이터는 MNIST ×의 행렬로 표현되는 이

미지인데 이를 행렬에서 ×의 벡터로 변형시켜 에 FNN

사용한다 이 절에서는 을 훈련시키는 과정에서 개의 최. FNN 8

적화 알고리즘들의 수렴 성능을 비교해 본다 훈련 이미지 . 

장에 대해서 미니배치 크기는 을 사용한다60,000 128 .

그림 와 그림 는 각각 와 에 대한 최적4 5 2-layer 4-layer FNN

화 알고리즘의 수렴 성능을 보여주고 있는데 와 , 2-layer 4-layer

를 사용한 것은 얕은 신경망 과 깊은 신경망 에(2-layer) (4-layer)

서의 수렴 성능을 비교해 보기 위함이다 그림 와 그림 의 . 4 5

아래 그림은 수렴 성능을 비교해 보기 쉽도록 이동 50-point 

평균값을 보여 준다.

최적화 알고리즘의 수렴 성능은 학습이 끝났을 때의 손실 

함숫값을 비교하면 되는데 매 마다 개의 미니배치 , iteration 128
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데이터를 무작위로 선택해서 사용하기 때문에 그림 와 그림 , 4 5

에서 보는 바와 같이 알고리즘별로 손실 함숫값이 일정하게 수

렴하지 않고 변동 이 생긴다 따라서 손실 함숫값의 (fluctuation) . 

변동을 고려하여 최적화 알고리즘의 수렴 성능 지표는 iteration

의 마지막 에 대한 손실 함숫값의 으로 하였다5% 1-norm .

표 는 그림 와 그림 에서의 개의 최적화 알고리즘의 수2 4 5 8

렴 결과와 계산 시간을 보여 준다. 
는 손실함수 값의 마

지막 의 구간에 대해 을 계산한 것을 의미하며 이5% 1-norm , 

와 같은 수렴성능 지표는 이후 표 에서도 같은 방법을 사3~4

용한다 의 경우에는 이 순위 가 순위를 . 2-layer RMSprop 1 , KO 2

보여주고 있으며 의 경우에는 가 순위4-layer Nesterov 1 , mSGD

가 순위를 보여주고 있다2 .

표 에서 시간은 최적화 알고리즘 별로 동안2 , 1,000 iteration 

의 계산 시간을 의미한다 가장 간단한 알고리즘인 의 학. SGD

습 소요시간에 비해서 를 개선한 알고리즘인 SGD 3-point 

알고리즘의 소요시간은 보다 일 때 mSGD SGD 2-layer 62.6%, 

일 때 긴 것을 알 수 있다 이 계산에 사용한 컴퓨4-layer 50% . 

터는 갤럭시 북 울트라 노트북이고 사양은 울트라 프로세4 , 7 

서 램 엔비디아 지포스 웨스(up to 4.8GHz), 32GB , GPU 6GB, 

턴 디지털 등이다1TB SSD .

그림 데이터 에 대한 개의 최적화 알고리즘의 수렴4 MNIST , 2-layer FNN 8

성능 아래 그림은 이동평균( 50-point )

Fig. 4 Performance of 8 optimization algorithms for MNIST data and 2-layer 

FNN (lower figure : 50-point moving average)

그림 데이터 에 대한 개의 최적화 알고리즘의 수렴5 MNIST , 4-layer FNN 8

성능 아래 그림은 이동평균( 50-point )

Fig. 5 Performance of 8 optimization algorithms for MNIST data and 4-layer 

FNN (lower figure : 50-point moving average)

표 데이터 사용시에 에 대한 개의 최적화 알고리즘의 수렴성2 MNIST FNN 8

능 (
에서 는 의 마지막 를 의미함5% iteration 5% )

Table 2 Convergence ranking of 8 optimization algorithms for FNN with MNIST 

data (5% in 
 means the final 5% of iteration)

optimizer

FNN MNIST

2-layer 4-layer

 
 ranking time[s]  

 ranking time[s]

SGD 9.2485 8 2.62 3.0819 3 4.48

Momentum 3.5305 7 2.76 3.9950 6 4.33

Nesterov 2.4250 3 2.80 2.3940 1 4.50

AdaGrad 2.8957 5 2.84 3.8964 5 4.39

RMSprop 1.2558 1 2.85 5.8485 8 4.40

Adam 2.9464 6 3.08 4.5262 7 4.68

KO 2.2829 2 3.24 3.3339 4 5.00

mSGD 2.6630 4 4.26 2.5176 2 6.72

사용시 최적화 알고리즘의 수렴성능5. CNN 

데이터 셋에 사용시 최적화 알고리즘5.1 MNIST CNN 

의 파라미터 값

본 훈련에서 사용한 최적화 알고리즘의 파라미터는 다음과 
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같다 는 은 . SGD lr = 0.1, Momentum lr = 0.1, momentum = 

는 는 0.9, Nesterov lr = 0.1, momentum = 0.9, AdaGrad lr = 

은 은 0.1, RMSprop lr = 0.001, decay_rate = 0.99, Adam lr = 

는 는 0.01, beta1 = 0.9, beta2 = 0.999, KO lr = 1, mSGD lr

∈ 이고 한 확률 밀도를 갖는 랜덤변수다 필터 uniform . 

개수는 개 필터 크기는 패딩 스트라이드는 을 사용30 , 3, 0, 1

한다.

데이터 셋에 사용시 최적화 알고리즘5.2 MNIST CNN 

의 수렴성능

데이터 셋 사용시에 에 대한 최적화 알MNIST 3-layer CNN

고리즘의 수렴 성능은 그림 에 있으며 그림 의 두번째 그6 , 6

림은 이동평균 값을 보여준다 표 에서는 최적화 알50-point . 3

고리즘별로 수렴 순위를 보여준다 는 초반 수렴은 좋. AdaGrad

았으나 부근부터 수렴이 멈춰서 순위의 수렴 성300 iteration 8

능을 보여준다 는 손실함수의 초기 경사가 큰 경우에 . AdaGrad

학습 초반에 학습이 중단되는 단점이 있는데 이 경우에 그것

을 보여 주었다. Nesterov, KO, mSGD, Momentum, RMSprop

이 근소한 차이로 순위 순위를 보여주고 있고 와 1 ~5 , SGD

이 근소한 차이로 위를 보여주고 있다 차이가 아주Adam 6, 7 . 

그림 데이터 에 대한 개의 최적화 알고리즘의 수렴6 MNIST , 3-layer CNN 8

성능 아래 그림은 이동평균( 50-point )

Fig. 6 Performance of 8 optimization algorithms for MNIST data and 3-layer 

CNN (lower figure: 50-point moving average)

근소한 경우에는 실험에 따라 순위가 바뀔수도 있음을 고려해

야 한다.

의 경우 알고리즘은 계산시간이 CNN MNIST mSGD SGD 

알고리즘에 비해서 배 정도 더 걸리는 것을 볼 수 있다7.3 .

데이터 셋5.3 CIFAR-10 

데이터 셋은 개의 다른 클래스 비행기 자동차CIFAR-10 10 ( , , 

새 고양이 사슴 개 개구리 말 배 트럭 의 데이터 셋이다, , , , , , , ) . 

각 클래스가  칼라 이미지 채널 개씩으로 구성되어 있(3 ) 6,000

어 모두 개의 데이터 셋이며 훈련 이미지가 장60,000 50,000 , 

시험 이미지가 장으로 구성되어 있다10,000 .

데이터 셋에 사용시 최적화 알고5.4 CIFAR-10 CNN 

리즘의 파라미터 값

신경망의 훈련에 사용한 최적화 알고리즘의 파라미터는 다

음과 같다 는 는 . SGD lr=0.1, Momentum lr=0.01, 

는 는 momentum=0.9, Nesterov lr=0.01, momentum=0.9, AdaGrad

는 은 lr=0.01, RMSprop lr=0.01, decay_rate=0.99, Adam lr=0.001, 

는 는 beta1=0.9, beta2=0.999, KO lr = 1, mSGD lr∈[0,0.1] 

이고 한 확률 밀도를 갖는 랜덤변수다 필터 개수는 uniform . 30

개 필터 크기는 패딩 스트라이드는 을 사용한다, 3, 0, 1 . 

데이터 셋에 사용시 최적화 알고5.5 CIFAR-10 CNN 

리즘의 수렴성능

데이터 사용시에 에 대한 최적화 알CIFAR-10 3-layer CNN

고리즘의 수렴 성능은 그림 에서 보여 주는데 그림 의 7 , 6

의 경우보다 개 알고리즘 모두 수렴 속도가 상CNN MNIST 8

당히 늦은 것을 볼 수 있다 표 에서는 최적화 알고리즘별로 . 3

수렴 순위를 보여주는데 의 경우에는 알CNN MNIST Nsterov 

고리즘이 순위 가 순인 반면에 의 경우1 , KO 2 CNN CIFAR-10

에는 근소한 차이로 알고리즘이 순위 은 순위mSGD 1 , Adam 2

인 것을 볼 수 있다 알고리즘은 까지는 수. mSGD 200 iteration

렴이 늦었으나 그 후 빠르게 수렴하여 순위를 보여주었다1 .

의 경우 알고리즘은 계산시간이 CNN CIFAR-10 mSGD SGD 

알고리즘에 비해서 배 정도 더 걸리는 것을 볼 수 있다7.6 .
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그림 데이터 에 대한 개의 최적화 알고리즘의 7 CIFAR-10 , 3-layer CNN 8

수렴성능 아래 그림은 이동평균( 50-point )

Fig. 7 Performance of 8 optimization algorithms for CIFAR-10 data and 2-layer 

CNN (lower figure: 50-point moving average)

표 데이터와 데이터 사용시에 에 대한 개의 최적3 MNIST CIFAR-10 CNN 8

화 알고리즘의 수렴 성능 ( ||l|| 5%
1 에서 는 의 마지막 5% iteration 5%

를 의미함) 

Table 3 Convergence ranking of 8 optimization algorithms for CNN with MNIST 

and CIFAR-10 data (5% in ||l|| 5%
1  means the final 5% of iteration)

optimizer

CNN MNIST CNN CIFAR-10

3-layer 3-layer

 
 ranking time[s]  

 ranking time[s]

SGD 5.1003 6 197.71 71.522 6 297.23

Momentum 1.4202 4 196.63 71.132 4 298.75

Nesterov 1.0634 1 197.01 70.182 3 300.15

AdaGrad 11.329 8 193.88 71.394 5 298.14

RMSprop 1.8014 5 201.19 86.632 8 296.58

Adam 5.1600 7 203.31 67.215 2 308.41

KO 1.2250 2 204.44 85.420 7 309.78

mSGD 1.3661 3 1443.0 66.791 1 2245.7

사용시 최적화 알고리즘의 수렴성능6. AE 

사용한 오토인코더 구조6.1 

오토인코더는 신경망을 사용하여 데이터의 압축을 자동으로 

학습하는 모델이다 입력 데이터는 인코더 신경망을 통하여 압. 

축된 잠재변수가 되고 디코더 신경망을 통하여 출력 데이터를 

만든다 이 입력 데이터와 출력 데이터의 차를 가지고 손실함. 

수를 만들기 때문에 오토인코더는 비지도학습으로 분류된다. 

데이터 셋에 오토인코더 사용시 최적화 알6.2 MNIST 

고리즘의 파라미터 값

신경망의 훈련에 사용한 최적화 알고리즘의 파라미터는 다

음과 같다 는 는 . SGD lr=0.1, Momentum lr=0.01, 

는 는momentum=0.9, Nesterov lr=0.01, momentum=0.9, AdaGrad  

는 은 lr=0.01, RMSprop lr=0.001, decay_rate=0.99, Adam

는 는 lr=0.001, beta1=0.9, beta2=0.999, KO lr = 1, mSGD lr

∈[0,0.1] 이고 한 확률 밀도를 갖는 랜덤변수다 uniform .

데이터 셋에 오토인코더 사용시 최적화 알6.3 MNIST 

고리즘의 수렴성능

오토인코더에 대한 최적화 알고리즘의 수렴 성능은 그림 8

과 같이 초반에 빠른 수렴을 보여주며 이 순위RMSprop 1 , 

가 순위임를 보여 준다 그림 에서는 최적화 알고리즘mGSD 2 . 9

그림 데이터 사용시 오토인코더에 대한 개의 최적화 알고리8 MNIST FNN 8

즘의 수렴성능 아래 그림은 이동평균( 50-point )

Fig. 8 Performance of 8 optimization algorithms for MNIST data and FNN 

Auto Encoder (lower figure: 50-point moving average)

그림 데이터 사용시 개의 최적화 알고리즘에 대한 오토인코더의 9 MNIST 8

입출력 

Fig. 9 Inputs and outputs of auto encoder for 8 optimization algorithms 
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별로 데이터 중 홀수에 대한 오토인코더의 입력과 출MNIST 

력을 보여준다. 

표 는 각 최적화 알고리즘의 수렴 순위와 계산 시간을 보4

여준다 표 와 표 에서 . 2 3 FNN_MNIST, CNN_MNIST, CNN 

모두 의 계산 시간이 제일 길었는데 의 경CIFAR-10 mSGD AE

우 의 계산 시간이 제일 긴 것을 알 수 있다 의 수KO . mSGD

렴시간은 에 비해서 더 소요되었다SGD 68% .

표 데이터 사용시에 오토인코더에 대한 개의 최적화 알고리즘의 4 MNIST 8

수렴 성능 ( ||l||5%
1 에서 는 의 마지막 를 의미함5% iteration 5% ) 

Table 4 Convergence ranking of 8 optimization algorithms for Auto Encoder with 

MNIST data (5% in ||l||5%
1  means the final 5% of iteration)

optimizer

Auto Encoder

FNN

 
 ranking time[s]

SGD 10.551 4 13.4

Momentum 11.835 8 14.7

Nesterov 11.084 6 15.0

AdaGrad 11.207 7 16.4

RMSprop 9.2892 1 17.9

Adam 10.618 5 21.1

KO 10.381 3 27.3

mSGD 10.026 2 22.5

최적화 알고리즘의 수렴성능 종합 및 분류 성능7. 

개의 최적화 알고리즘의 종합 수렴 성능7.1 8

지금까지 표 를 통해서 모두 가지의 경우에 대해서 개 2~4 7 8

최적화 알고리즘의 수렴 성능을 비교해 보았다 수렴값의 차. 

이가 미세한 경우에는 미니 배치의 특성상 프로그램을 수행할 

때마다 순위가 다르게 나올 수도 있다 따라서 여러 경우에. 

표 최적화 알고리즘의 종합적인 수렴 성능5 

Table 5 Total convergence ranking of optimization algorithms

optimizer

Total (7 cases)
(Table 1~Table 4)

Total (5 cases)
(Table 2~Table 4)

average
ranking

ranking
average
ranking

ranking

SGD 5.6 7 5.4 5

Momentum 6.1 8 5.8 7

Nesterov 3.6 2 2.8 2

AdaGrad 4.6 5 6 8

RMSprop 3.9 3 4.6 4

Adam 5.3 6 5.4 5

KO 4.3 4 3.6 3

mSGD 2.7 1 2.4 1

대한 평균 순위를 구해보는 것이 의미가 있다고 본다 함수 . 2

개를 포함한 전체 가지 경우의 평균 순위와 함수를 제외하7 , 

고 실데이터만 사용한 가지 경우의 평균 순위를 각각 계산하5

여 표 에 정리하였다5 .

표 의 좌측열을 보면 표 의 개 경우 함수 포함 의 평5 1~4 7 ( )

균 수렴 순위를 보여주고 있으며 우측열은 표 의 개 경, 2~4 5

우 함수 제외 의 평균 수렴 순위를 보여주고 있다 종합적으로 ( ) . 

볼 때 가 알고리즘 계산 시간은 제일 오래 걸리지만 수mSGD

렴 성능은 순위를 보여주고 있다1 .

본 논문에서 계산에 사용된 코드는 아래 링크 참조( )

https://github.com/superbigtrash/Empirical-Performance-Compariso

n-of-Optimization-Algorithms-for-Machine-Learning-Deep-Learnin

g/tree/main 

개의 최적화 알고리즘의 분류 성능7.2 8

본 절에서는 데이터 셋과 데이터 셋에 MNIST CIFAR-10 

과 사용시 개 최적화 알고리즘에 대한 분류 성능FNN CNN 8

을 비교해 본다 그림 그림 에서 동안 . 4~ 7 1,000 iteration 

데이터와 데이터를 훈련한 후에 각각 MNIST CIFAR-10 

개의 테스트 이미지를 사용하여 입력 이미지와 레이블10,000

을 비교하여 분류를 제대로 수행했는지의 성능을 표 에 기재6

하였다 또 수렴 성능과 비교해 볼 수 있도록 표 와 표 에 . 2 3

기재한 개 최적화 알고리즘에 대한 수렴 성능을 표 에 정리8 7

하였다 표 을 보면 손실함수의 경사만을 사용한 . 6~7 SGD, 

에 비해서 경사와 관성을 같이 사용하는 AdaGrad, RMSprop

이 수렴성능과 분류성능 모두 우Momentum, Nesterov, Adam

수한 것을 볼 수 있다.

표 및 데이터 사용시에 개 최적화 알고리즘의 분류 성능 6 MNIST CIFAR-10 8

Table 6 Classification performance of 8 optimization algorithms for MNIST and 

CIFAR-10 data

optimizer

FNN MNIST CNN
Total (4 cases)

2-layer 4-layer MNIST CIFAR-10

test[%] 
(ranking)

test[%] 
(ranking)

test[%] 
(ranking)

test[%] 
(ranking)

average 
ranking

ranking

SGD
93.53

(8)
95.38

(7)
94.94

(8)
43.91

(5)
7.0 7

Momentum
97.04

(2)
96.35

(2)
97.95

(2)
45.64

(3)
2.3 2

Nesterov
97.21

(1)
96.65

(1)
98.02

(1)
46.77

(2)
1.3 1

AdaGrad
96.31

(6)
95.61

(6)
95.45

(7)
41.39

(6)
6.3 6

RMSprop
95.95

(7)
93.26

(8)
96.65

(6)
29.68

(8)
7.3 8

Adam
96.97

(3)
96.07

(4)
97.86

(3)
48.69

(1)
2.8 3

KO
96.77

(4)
95.88

(5)
97.46

(4)
35.39

(7)
5.0 5

mSGD
96.66

(5)
96.29

(3)
96.86(

5)
45.02

(4)
4.3 4
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표 및 데이터 사용시에 개 최적화 알고리즘의 수렴 성능7 MNIST CIFAR-10 8  

Table 7 Convergence performance of 8 optimization algorithms for MNIST and 

CIFAR-10 data

optimizer

FNN MNIST CNN Total (4 cases)
(Table 2~Table 3)2-layer 4-layer MNIST CIFAR-10

ranking ranking ranking ranking
average 
ranking

ranking

SGD 8 3 6 6 5.75 7

Momentum 7 6 4 4 5.25 4

Nesterov 3 1 1 3 2.00 1

AdaGrad 5 5 8 5 5.75 7

RMSprop 1 8 5 8 5.50 5

Adam 6 7 7 2 5.50 5

KO 2 4 2 7 3.75 3

mSGD 4 2 3 1 2.50 2

결 론8. 

본 논문에서는 머신러닝딥러닝의 학습에 사용되는 개의 / 8

최적화 알고리즘의 성능을 다수의 지역 최저점을 갖는 함수

데이터 데이터 데이터의 세 가지 데이터( ), MNIST , CIFAR-10 

에 대해서 실험적으로 비교해보았다 이 세 가지 데이터에 대. 

해서 함수 경우 경우 경우 경, 2 (case), FNN 2 , CNN 2 , AE 1 

우의  총 가지 경우에 대해 학습 결과를 표 에서 최적화 7 , 1~4

알고리즘별로 수렴 성능을 비교하였고 표 에서는 , 2~4 1,000 

동안의 계산 시간을 제시하였다 또 표 에서는 iteration . 6

데이터 데이터 사용시에 경우MNIST , CIFAR-10 FNN 2 , CNN 

경우에 대해서 훈련 후에 테스트 이미지를 사용하여 분류 성2

능을 비교해보았다.

본 논문에서는 실험적인 성능 비교를 했으므로 표 에 제2~4

시된 개개의 경우에 대한 순위는 절대적이지 않고 수렴 성능 , 

차이가 근소한 경우는 미니 배치의 특성상 실험에 따라 순위

가 바뀔 수도 있다는 점을 참고하고 표를 봐야 한다 그러나 . 

표 와 같이 가지 경우 좌측 또는 개 경우 우측 가지 경5 7 ( ) 5 ( , 7

우에서 함수 경우를 뺀 것 표 과 같이 개 경우를 종합2 ), 6~7 4

적 평균적 으로 보면 개 알고리즘별로 수렴 성능과 분류 성( ) 8

능의 비교는 의미가 있다고 볼 수 있다.

는 손실함수의 경사가 큰 상태에서 시작한 경우에AdaGrad

는 학습 초반에 학습이 중단되는 단점이 있는데 그림 과 그, 6

림 에서 와 데이터를 에 적용할 때 이 7 MNIST CIFAR-10 CNN

단점을 잘 보여주고 있다 표 의 오른쪽과 같이 데이. 5 MNIST 

터와 데이터를 사용한 개의 경우에 대해서는 CIFAR-10 5

가 종합순위 순AdaGrad 8 위로 수렴 성능이 가장 나쁘다. 

의 단점을 개선한 것이AdaGrad 인데 표 에서  RMSprop 5

이 보다 수렴성능이 우수한 것을 볼 수 있다RMSprop AdaGrad . 

는 와 처럼 손실함수의 경사만 이용해mSGD AdaGrad RMSprop

서 가중치를 업데이트하는데 는 표 에서 좌우측 모두 mSGD 5

순위를 하고 있어서1  보다 종합순위로 수렴 성능이 RMSprop

우수하다고 볼 수 있다.

은 에서 손실함수의 경사도Momentum(SGD momentum) SGD

와 경사도의 관성을 함께 고려한 알고리즘인데 표 를 보면 , 5

수렴 성능이 거의 하위를 차지하고 있다 을 개선한 . Momentum

알고리즘인 는 표 에서 좌우측 모두 위로 아주 우Nesterov 5 2

수한 수렴성능을 보여주었다 은 많이 사용되는 최적화. Adam  

알고리즘으로 과 를 결합한 알고리즘이다Momentum RMSprop . 

그런데 의 성능이 안 좋아서 의 성능은 종합Momentum Adam

적으로 표 에서 좌우측 각각 순위와 순위를 차지하였다5 6 5 . 

표 로 유추한다면 와 를 결합한 알고리즘은 5 Nesterov RMSprop

수렴 성능이 우수하리라고 예측할 수 있다. 

알고리즘은 표 에서 좌우측 각각 순위와 순위를 차KO 5 4 3

지하여 중간 정도의 수렴 성능을 보였는데 칼만필터의 여러 , 

파라미터는 장의 함수 3 f 1(x,y)에 대해서 구한 값을 그 후에

도 계속 사용하여서 원래 성능보다 저평가 되었다고 볼 수 있

다.

개 최적화 알고리즘의 계산 시간은 를 제외한 개는 8 , mSGD 7

계산시간 차이가 적으므로 주로 와 를 비교하였다SGD mSGD . 

의 경우 를 사용하였는데 번의 손실함mSGD 3-point mSGD[9] 3

수 값을 계산하기 때문에 계산 시간이 의 배 정도 소요SGD 3

될 것으로 예상했는데 표 에서 데이터에 사용, 2 MNIST FNN 

시에 일 때 일 때 길었고 표 에서 2-layer 62.6%, 4-layer 50% , 4

에 을 사용할 때는 더 소요되었다 표 에서 AE FNN 68% . 3

데이터에 사용시에는 배 데이터에 MNIST CNN 7.3 , CIFAR-10 

사용 시에는 배 더 소요되었다CNN 7.6 . 

표 에서는 데이터 데이터 사용 시에 6~7 MNIST , CIFAR-10 

경우 경우에 대해서 훈련 후에 테스트 이미지FNN 2 , CNN 2 

를 사용한 분류 성능과 훈련 시의 수렴 성능을 각각 보여주고 

있다 손실함수의 경사만을 이용한 . SGD, AdaGrad, RMSprop

가 경사의 관성을 같이 이용한 보Momentum, Nesterov, Adam

다 손실함수의 수렴 성능과 분류 성능 모두 뒤지는 것을 보여

주고 있다 표 에서 손실함수의 경사만을 이용한 는 분. 7 mSGD

류 문제에서 수렴 성능은 종합 위이지만 표 에서 분류 성능2 6

은 위로 4 Momentum, 보다 모두 뒤지는 것을 Nesterov, Adam

보여주었다 표 은 가 분류 문제에서는 수렴 성능. 6~7 Nesterov

이나 분류 성능이 모두 위임을 보여 주었다1 .
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